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摘要 场景图是以场景中的物体为结点、以物体之间的关系为边构成的图结构,在视觉与语言交互理

解和推理相关任务中具有广泛的应用前景. 近年来, 场景图自动生成逐渐受到关注, 但生成结果中对

于关系的描述受到长尾分布带来的偏见的影响, 偏向于样本量较大的头部关系. 然而头部关系往往过

于空泛, 描述不够准确, 容易造成误解. 由于这种关系价值不高, 生成的场景图近似于退化为场景中物

体信息的堆叠, 不利于其他应用在图结构上进行结构化推理. 为了使场景图生成器在这种不均衡的数

据条件下,能够更均衡地学习,给出更加多样化的特别是尾部的更准确的关系,本文提出一种附加偏见

预测器 (additional biased predictor, ABP) 辅助的均衡化学习方法. 该方法利用一条有偏见的关系预

测分支, 令场景图生成器抑制自身对头部关系的偏好, 并更加注重尾部关系的学习. 场景图生成器需

要为指定的一对物体预测关系, 这是一种实例级的关系预测, 与之相比, 有偏分支以更简洁的方式预

测出图像中的关系信息,即不指定任何一对物体,直接预测出图像中存在的关系,这是一种区域级的关

系预测. 为此, 本文利用已有的实例级的关系标注, 设计算法自动构造区域级的关系标注, 以此来训练

该有偏分支, 使其具有区域级关系预测的能力. 在不同场景图生成器上应用 ABP 方法, 并在多个公开

数据集 (Visual Genome, VRD和 OpenImages等)上进行实验, 结果表明, ABP方法具有通用性, 应用

ABP 方法训练得到的场景图生成器能够预测出更加多样化的、更准确的关系, 进而生成更有价值、更

实用的场景图.
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1 引言

真实场景中不仅包含物体, 也蕴含着物体之间丰富的关系, 而场景图就是一种以场景中物体为

节点, 以物体间的关系为边的图表示. 场景图在计算机视觉领域中有着广泛的应用, 例如跨模态检
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图 1 (网络版彩图) Visual Genome [13] 数据库中的部分图片及相应的关系描述, 其中, 蓝色和红色关系词分别代

表粗略和精细准确的关系词

Figure 1 (Color online) Some images from Visual Genome [13] and their corresponding relationship descriptions. The

blue and red predicates stand for the coarse ones and precise ones, respectively

索 [1, 2]、图像文本描述生成 [3, 4]、视觉问答 [5, 6]和视觉推理 [7]等. 因此,关于场景图生成的研究日益受到

关注 [6, 8∼12].

场景图的特点在于其能提供图像中各物体之间的关系, 这种关系描述越准确, 就越能够忠实地反

映图像中物体之间的关联状态. 然而, 现有的场景图生成方法仍有很多不足. 这些方法识别出的关系

大多平凡且图像特异程度不高, 比如现有方法 (如 Motif [10]) 对于图 1 [13] 中前两张图片都偏向于预

测成 “on” 而非更准确的 “riding”, “standing on” 等关系, 这虽然可以接受但不够准确, 很可能会产生

歧义, 引发误解, 不利于场景图本身在其他应用中发挥作用. 究其原因, 就是现有的基于图像的场景图

数据集中的关系标注普遍存在不均衡现象 [14, 15], 频繁出现的关系特异性差, 而数量稀少的关系更加

准确. 导致这种现象的原因主要有以下几点: (1) 不同关系词有数量不等的语义, 导致不同关系词的

适用范围不同. 比如图 1 中所有样本用 “on” 描述都可以接受, 因为 “on” 是一种比较粗粒度的描述,

这使其具有更高的普适性和使用频率; 而更准确的关系由于描述更加细致、有针对性, 适用范围也更

受限. (2) “报告偏差” (reporting bias) [16] 的存在 (即数据标注者在可接受范围内总是倾向于使用简单

笼统的词), 导致本应可以用更准确的关系来描述的样本, 只要合理, 都被标注为更简洁但空泛的关系.

(3)更准确的关系词通常是一些动词,而动词描述的是一个时间段内发生的动态事件,对于静态的图像

数据, 经常难以找到合适的动词来描述.

为了使模型在这种不均衡的数据条件下,能够更均衡地学习,预测出更加多样化的关系,研究者们

提出了多种类型的方法,主要包括 (1)重加权方法,即给不同的样本施加不同的权重,让模型着重学习

样本数目少但更准确的关系 [17]; (2) 重采样方法, 即使用不同的采样策略来获取分布尽可能均衡的关

系样本 [12]; 除此之外, 也有的方法在测试阶段对模型预测结果进行后处理调整 [14, 15]. 这些方法都能

够在一定程度上让模型预测出更多的尾部关系.

然而, 现有的大部分重加权方法在给不同样本施加不同权重时, 往往需要手动设计加权形式, 并

调整较多的超参数; 而重采样方法往往使模型陷入对尾部关系的过拟合. 只在测试阶段进行后处理调

整, 没有从本质上提升模型对于尾部关系的预测能力. 针对上述问题, 本文提出了一种附加偏见预测

器 (additional biased predictor, ABP) 辅助的均衡化学习方法. 具体而言, 本文工作的目标是减轻场景

图生成器在头部关系上的关注度, 进而更加注重学习尾部关系. 这种需求可以通过引入一条偏向于预

测头部关系的有偏预测分支来实现. 对于头部关系, 有偏分支已经能够较好地将它们预测出来, 因此

头部关系的损失对场景图生成器的影响降低, 场景图生成器无需再特别关注这些关系; 而对于尾部的

关系, 有偏分支预测结果很差, 和没有该分支辅助的情况下相比, 场景图生成器需要更加注重对这些
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图 2 (网络版彩图) 场景图生成器与有偏预测分支各自完成的任务的示意图. 场景图生成器负责预测图片中某物体

对之间的关系, 有偏分支负责在不指定物体对的情况下预测图片中可能存在的关系

Figure 2 (Color online) Tasks of the scene graph generator and the biased branch. The scene graph generator predicts

relationships between a pair of objects, while the biased branch predicts possible relationships in the image without being
assigned object pairs of interest

关系的学习, 尾部关系上的损失的影响增大. 本方法引入的有偏分支, 在训练过程中与场景图生成器

形成 “互补”, 促使场景图生成器弥补在尾部关系上的不足, 进而更加均衡地学习. 和现有的重加权方

法相比, 本方法以引入有偏分支的方式来抑制场景图生成器对头部关系的偏好. 而设计的分支简单直

接且轻量级, 不包含超参数, 其中引入少量的可学习参数基本不影响场景图生成器的训练效率. 对于

上述有偏见的预测分支, 最简单的设计方式就是以图像本身为输入, 输出该图可能存在的关系.如图 2

所示, 不同于场景图生成器在指定物体 “dog” 和 “surfboard” 的前提下预测关系, 有偏分支在不指定

物体对的情况下, 输出该图可能存在的 “on” (例如 “dog on surfboard”)、“wearing” (如 “man wearing

hat”)、“in” (如 “man in sea”)等关系.此时,因为没有指定要预测哪两个物体之间的关系,这条分支只

能依赖数据集中的 “图像 – 关系” 关联信息, 因此也会受到标注数据不均衡的影响. 由于这条分支需

要完成的任务接近多标签分类, 本文利用已有的实例级的关系标注构建区域级的关系标注, 去训练这

条轻量级的分支.

现有场景图生成器主要通过恰当地建模上下文信息来实现场景图的精确生成,其中比较有代表性

的三类建模架构包括 LSTM [10], TreeLSTM [6] 和 Transformer [18]. 本文在这几种类型的场景图生成器

上应用 ABP方法,并在多个数据集 (Visual Genome [13], VRD [19], OpenImages [20] 等)上开展实验. 结

果表明, ABP 方法具有通用性, 能够有效地使上述不同生成器预测出更加多样化的关系, 进而获得更

有价值的场景图.

本文的主要贡献有以下两方面. (1) 提出了通过添加偏见预测去辅助生成场景图的方法, 在原始

场景图生成器的基础上, 实现了更好的类别均衡. 跨数据集情景下的实验表明, 本文提出的方法在准

开放环境下仍然有效, 显示出其潜在的实用价值; (2) 通过对比实验, 考察了不同偏见项的影响, 验证

了引入偏见项的有效性. 将本文方法与多种场景图生成器相结合, 仅增加少量的开销, 提升了原有场

景图生成器的性能, 验证了其广泛的适用性, 且与重采样等均衡学习方法具有互补性和兼容性.

2 相关研究现状

在早期研究中, Johnson 等 [1] 提出使用场景图这种结构来进行跨模态检索, 由此研究者们开始注

意到场景图的实用价值, 并研究自动生成场景图的方法. 稍早期的场景图生成研究集中在引入不同维

度的信息并设计不同的信息传递机制来优化模型对于视觉关系的特征表示. 例如 Xu 等 [9] 设计了一

种基于物体和关系之间的信息 “分发 – 汇合” 机制的场景图生成模型. Li 等 [21] 引入图像文本描述和

2077



王文彬等: 附加偏见预测器辅助的均衡化场景图生成

物体信息, 以多任务联合训练的形式来优化关系特征表示; Wang 等 [8] 提出可以利用相似的关系来增

强模型的关系预测能力. 近期研究发现充分利用上下文信息是提高生成的场景图的质量的关键. 因此

许多研究逐渐侧重于设计更好的上下文构建机制, 包括运用 LSTM 的 Motif [10] 和使用 TreeLSTM 的

VCTree [6] 和 HET [22]. Koner 等 [23] 使用了 Transformer [18], 而 Yang 等 [24] 和 Qi 等 [25] 使用了图神

经网络.

上述方法在生成场景图时, 经常受到长尾分布引起的有偏预测问题 [14] 的困扰. 为了解决此问题,

可以参考在视觉识别领域使用的再均衡策略. 这些策略主要包括数据重采样, 使得不同类别的样本数

目更加均衡 [26,27], 以及根据实例的出现频率或者样本的难易程度对不同样本重加权 [17, 28]. 在物体检

测和实例分割领域也有一些关于实例级的样本重采样方法 [29]. 然而一些工作 [30] 指出, 重采样方法改

变了数据的分布, 可能会对模型的特征学习有害. 除此以外, 一些研究从迁移学习的角度出发, 将关于

头部类别的判别特征迁移到尾部类别上 [31], 提升模型对尾部类别的识别能力. 基于这些通用策略, 一

些研究工作做了专门针对场景图生成领域的适配. 例如, 根据某个结点的语义特性和出现频次来调整

其损失权重 [32], 或者对样本进行图像级和实例级的两阶段采样 [12]. 还有的工作从场景图本身的来源

考虑, 通过构建场景图和外部的常识或语言化知识的关联来增大尾部关系被预测的概率 [33, 34]. Suhail

等 [35] 提出了一个基于能量的模型训练框架, 基于不同关系之间的相互约束, 抑制被模型偏好预测的

头部关系. Chiou等 [36] 通过动态估计每种关系出现的频率,从关系的有偏见的分布中恢复出不带偏见

的分布. 利用关系之间非严格互斥的特性, Yu 等 [37] 构建树结构, 以由粗到细的方式指引模型将更多

的注意力分配到尾部关系;而 Guo等 [15] 严格计算头部关系到尾部关系的转移概率并以之对预测出的

头部关系进行调整, 使尾部关系有更多的机会被预测出来. 从因果分析的角度, Tang 等 [14] 发现单独

依靠图像视觉信息产生的预测结果更加无偏.

不同于上述方法, 本文提出的方法不需要像重采样方法一样改变输入数据的分布, 也不像上述部

分方法一样只在测试阶段对预测结果进行后处理, 而是在场景图生成器的训练阶段, 令引入的有偏预

测分支与其形成 “互补”, 让场景图生成器更加注重对尾部关系的学习. 其中训练有偏分支的数据无需

从外部引入, 而是利用现有标注自动构造.

3 方法

3.1 问题定义及方法背景

给定一张图像 I, 场景图 G = {O,R} 由图像中的物体集合 O = {oi = (ci, bi)}Ni=1 和物体之间的

关系集合 R 构成, 其中 ci ∈ C, C 表示所有物体类别的集合, bi ∈ R4 表示物体边界框的坐标, 每条关

系边 r ∈ R 具有标签 pij ∈ P, pij 描述了物体 oi 和 oj 之间的关系, P 表示所有关系词的集合. 场景图

生成即为对于给定图像 I 生成图 G 的过程.

本文所提出的 ABP方法适用于目前主要的几类基于建模上下文信息的场景图生成器 [6, 10,18]. 这

些场景图生成器M (在图 3 中以蓝色路径概括表示) 都包含以下部分.

特征图获取和物体位置提取. 为了获取图像中的物体信息, 预训练一个物体检测器, 例如, Faster

R-CNN [38], 进而得到一组物体的边界框 {bi ∈ R4}Ni=1 和输入图像的 C 通道特征图 F ∈ RC×H×W , 以

及这组物体的初始类别标签 {li}Ni=1, H 和 W 分别为特征图的高和宽.

物体信息编码与解码. 利用物体的边界框 bi 在图像的特征图 F 上进行 RoIPooling [39] 操作获取

每个物体的表观 (视觉)特征 {vi ∈ Rdv}Ni=1. 接下来经过一个物体特征编码器 Encobj 融合每个物体的
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图 3 (网络版彩图) ABP 方法示意图. 训练阶段, 场景图生成器预测出的关系分数与有偏分支预测的关系分数 (红

色路径) 相加; 绿色路径表示对有偏分支的训练过程. 推断阶段只保留场景图生成器预测出的关系分数. 虚线路径只

存在于训练阶段

Figure 3 (Color online) Details of the ABP method. During the training stage, the predicate scores from the scene graph
generator are added with those from the biased branch (the red path). The green path stands for the training process of
biased branch. During inference, only those scores from the scene graph generator are retained. The dotted paths only
exist in training stage

表观特征、位置特征和语义特征, 构建物体之间的上下文信息并通过信息传递机制获得改善后的物体

特征 xi ∈ Rdx :

xi = Encobj ([vi, g(bi),Emb(li)]) , (1)

其中 [·] 表示将特征串接起来, Emb 表示可学习的特征嵌入层, 负责将类别标签转化为向量, g(·) 代表
将边界框坐标映射成更高维度的特征向量的可学习函数. 这里的 Encobj 可以是 BiLSTM [10], BiTreeL-

STM [6] 等. 然后经过解码器 Decobj (通常是一个由全连接层构成的分类器), 得到物体的各类别分数

si 和最终类别标签 ci:

si = Decobj(xi), si ∈ R|C|+1, (2a)

ci = argmax
t

[si(0), si(1), . . . , si(t), . . . , si(|C|)], (2b)

其中 [si(0), si(1), . . . , si(t), . . . , si(|C|)] 表示由 si 的元素构成的向量, si(0) 是其他的未知类的分数.

关系信息编码与解码. 使用一个与 Encobj 结构完全相同的编码器 Encrel 来从物体特征中获取应

用于预测关系的特征 yi ∈ Rdy :

yi = Encrel ([vi,xi,Emb(ci)]) . (3)

对于主体 oi 和客体 oj 之间的关系, 使用这两个物体的边界框形成的联合框 (最小矩形闭包) bij

在 F 上进行 RoIPooling操作得到包含上下文信息的特征 uij ∈ Rdu . 解码得到各个关系的分数 qij 和

关系标签 pij :

qij = Decrel(yi,yj ,uij) + (ci ⊗ cj)W
F , qij ∈ R|P|+1, (4a)

pij = argmax
t

[qij(0), qij(1), . . . , qij(t), . . . , qij(|P|)], (4b)
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其中 [qij(0), qij(1), . . . , qij(t), . . . , qij(|P|)] 表示由 qij 的元素构成的向量, qij(0) 是其他的未知关系的

分数, Decrel 代表关系解码器, W F ∈ R((|C|+1)×(|C|+1))×(|P|+1) 表示先验矩阵, 第 r = ci × (|C|+ 1) + cj

行的向量 W F
r 表示当主客体类别分别是 ci 和 cj 时, 关系的先验分布. ci ⊗ cj 产生一个长度为 (|C|+

1)× (|C|+ 1) 的向量, 其中第 ci × (|C|+ 1) + cj 个元素为 1, 其他元素为 0.

3.2 附加偏见预测器辅助的均衡化学习

上述场景图生成器M 在学习过程中, 受到有偏数据的影响, 总是偏向于预测样本量更多的关系.

为了纠正这种偏见, 本文引入一条带有偏见的关系预测分支M′, 辅助M 的训练过程. 此时M 的关

系预测分数变为

qtr
ij = qij + q′

ij , (5)

其中 q′
ij 表示M′ 的关系预测分数. 使用 softmax 交叉熵损失函数来训练M, 对于某个样本, 假设其

关系标签为 y, 那么在加入分支M′ 前后单个样本的损失分别可以用下式中的 L1 和 L2 表示:

L1 = − log
exp qij(y)∑|P|
k=0 exp qij(k)

, L2 = − log
exp qtr

ij(y)∑|P|
k=0 exp q

tr
ij(k)

, (6)

其中 (·) 表示取向量的某个元素. 对 L1 和 L2 作差可得

L2 − L1 = log
exp qij(y)

∑|P|
k=0 exp q

tr
ij(k)

exp qtr
ij(y)

∑|P|
k=0 exp qij(k)

= log
exp qij(y)

∑|P|
k=0 exp (qij(k) + q′

ij(k))

exp (qij(y) + q′
ij(y))

∑|P|
k=0 exp qij(k)

= log

∑|P|
k=0 exp (qij(k) + q′

ij(k))

exp q′
ij(y)

∑|P|
k=0 exp qij(k)

= log

∑|P|
k=0 exp (qij(k) + q′

ij(k))∑|P|
k=0 exp (qij(k) + q′

ij(y))
.

(7)

当此样本的标签 y 属于头部关系时, 有偏分支 M′ 预测出它为标签 y 的分数比其他绝大多数标

签分数都大, 即 q′
ij(y) > q′

ij(k), 此时 L2 < L1, 即在加入有偏分支 M′ 后, 损失函数在头部关系样本

上减小, 因此M 无需再过度专注于这部分关系的学习; 相反, 当该样本属于尾部关系时, L2 > L1, M
需更加注重对这些关系的学习. 因此, 有偏分支 M′ 与场景图生成器 M 形成 “互补”, 使场景图生成

器无需再把精力投入在头部关系上, 转而专注于学习那些有偏分支几乎预测不出来的尾部关系.

为了尽可能不影响场景图生成器的训练效率,本方法令上述有偏分支完成更简单的关系预测任务,

即让其进行区域级的关系预测. 具体而言, 该分支基于一幅完整的输入图像直接预测图像中可能存在

的关系. 因为不指定哪两个物体之间的关系, 分支很大程度上依赖标注中的 “图像 – 关系” 关联信息,

而关系标注本身就是不均衡的,因此分支给出该图像可能存在的各种关系的分数也受到不均衡标注数

据的影响. 而得到的关系分数随即被加到场景图生成器预测出的所有实例级的关系分数上.

根据上述思路,本文提出的 ABP方法具体如下: 对于图像 I 中的物体 oi 和 oj ,场景图生成器M
根据式 (4a) 得到关系分数 qij ; 同时, 利用引入的有偏分支M′, 预测 I 中可能存在哪些关系, 得到相

应的分数 qglo
w ∈ R|P|+1 (即为上述的 q′

ij ,由于是图像级的分数,不再加下标 ij 进行实例级的区分). 过

程为: 使用一个和 I 尺寸相同的窗口 W glo 在特征图 F 上提取特征并得到分数:

qglo
w = Q(F ,W glo) = Wcls

(
W2

(
W1

(
RoIPooling

(
F ,W glo

))))
, (8)

其中 W1, W2 和 Wcls 是可学习的参数. 而在M 的训练阶段, 将 qglo
w 加到 qij 上, 得到最终预测结果

qtr
ij (如图 3 中的红色路径所示):

qtr
ij = qij + qglo

w = qij +Q(F ,W glo). (9)
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图 4 (网络版彩图) 窗口的关系软标签 (概率分布形式) 示意图, 其中每个窗口对应右侧的一个软标签, 标签内各种

关系的概率值对应于关系实例区域 (用相似颜色表示) 与窗口的重合度

Figure 4 (Color online) Examples of the soft predicate labels (distribution) of windows. Each window has a soft label

shown on the right side. The probability of each predicate in the soft label corresponds to the overlap between the
relationship instance (shown with similar color) and the window

用 qtr
ij 来计算损失函数 (见 3.3 小节) 并训练 M. 而在推断阶段, 关系预测结果只来源于场景图

生成器M, 即最终推断结果为 qinf
ij = qij .

在实际实验中发现, 训练时如果将分支M′ 预测的一个批次内的图像的分数 qglo
w 随机打乱, 再与

各个图像的关系实例分数 qij 相加, 能够增强场景图生成器的鲁棒性, 使其性能获得进一步提升.

有偏预测分支 M′ 的训练及区域级关系标注构造. 由于分支M′ 以图像区域为输入, 输出图像内

可能存在的多种关系, 类似于多标签分类过程, 受到 Lee 等 [40] 启发, 本文利用图像的实例级关系标

注, 自动构建区域级的关系软标签. 具体而言, 为了提取更多的区域数据进行训练, 在图像上随机采样

Nw (实验中设定 Nw = 8) 个窗口, 每个窗口 W 的宽和高的最小值是 32 像素, 并且至少要涵盖一条

标注关系. 然后, 对于窗口内涵盖的某种关系 t, 计算窗口与关系 t 包含的所有关系实例边界框的重合

度, 作为窗口内出现关系 t 的概率, 详细计算过程如算法 1 所示. 最终获得的窗口的关系软标签 lw 如

图 4 所示. 最后, 使用采样的窗口 W 根据式 (8) 计算分数 qw, 并计算损失函数 (见 3.3 小节). 该损失

仅仅用来训练分支M′ 的参数, 并不影响M 的参数, 分支的训练过程如图 3 中的绿色路径所示.

3.3 损失函数设计

损失函数 L 包括训练场景图生成器M 的损失 LM 和训练有偏分支M′ 的损失 LM′ 两部分, 其

中 LM 包括物体分类的 softmax 交叉熵损失和关系分类的 softmax 交叉熵损失, 分别计算如下:

LO = − 1

N

N∑
i=1

c∗i
T log (softmax (si)) , LR = − 1

M

M∑
k=1

p∗
ij

T log
(
softmax

(
qtr
ij

))
, (10)

LM = LO + αLR, (11)

c∗i 是物体标签向量 (只有类别标签对应的那一维分量是 1, 其他分量全为 0), 共 M 条关系, 每条关系

rk 的标签向量是 p∗
ij .
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算法 1 窗口的关系软标签构建

输入: 图像 I, 标注的物体边界框 {bi}Ni=1, 标注的关系 {rk}Mk=1, 窗口 W ;

输出: 窗口的关系软标签 lw ∈ R|P|+1;

1: lw ← (|P|+ 1) 维向量;

2: for t ← 0 to |P| do
3: St ← ∅;
4: for k = 1→M do

5: pij ← rk 的类别标签;

6: if (t == 0) or (pij == t and area(bi
∩

W ) > 0 and area(bj
∩

W ) > 0) then

7: St ← St
∪

bi
∪

bj ;

8: end if

9: end for

10: lw[t] ←
√
1{t == 0}area(W ) + (1− 21{t == 0})area(W

∩
St) ⇐ 1{x}=1 当且仅当 x 为真;

11: end for

12: Return lw/sum(lw).

LM′ 为 softmax 交叉熵损失, 计算如下:

LM′ = − 1

Nw

Nw∑
w=1

lwT log (softmax (qw)) . (12)

因此总体损失为

L = LM + βLM′ = LO + αLR + βLM′ , (13)

其中 α 和 β 是均衡因子, 将在 4.2 小节详细讨论并确定其取值.

4 实验结果

4.1 实验设置

数据集. 本文实验主要在以下常用的场景图数据集上进行. (1) Visual Genome [13]. 本文采用被使

用较多的 Xu 等 [9] 处理的 VG150 版本. 该版本涵盖 150 类物体和 50 种关系, 训练集和测试集图片

比例为 7:3, 按照惯例做法, 从训练集中分出 5000 张图片作为验证集. 同时, 为了展现在不同关系词上

的性能,本文采用 Li等 [12] 的设定, 将关系词按照实例数目划分为 3组, 即头部 (大于 10000个实例)、

中间 (500∼10000 个实例) 和尾部 (少于 500 个实例). (2) VRD [19]. 数据集涵盖 100 类物体和 70 种

关系, 共有 4000 张训练集图片和 1000 张测试集图片. (3) OpenImages [20]. 本文采用 Li 等 [12] 使用的

V6 版本, 数据集的训练集、验证集和测试集分别有 126368 张、1813 张和 5322 张图像, 涵盖 601 类物

体和 30 种关系.

评测指标.实验在 3种标准的评测任务上进行 [9]: (1)关系词分类 (predicate classification, PredCls),

即给定标注的物体框和类别, 只需要预测关系; (2) 场景图分类 (scene graph classification, SGCls), 即

给定标注的物体框, 预测物体类别和关系; (3) 场景图生成 (scene graph generation, SGGen), 即需要同

时检测物体和预测关系. 早期工作最常用的指标是 K 召回率 (R@K) [9, 10], 但该指标不能很好地反映

模型在具有严重长尾分布特性的场景图数据集上的真实性能, 一般只要模型在头部类别上的性能好,

R@K 的结果就会更好. 因此近期的工作主要报告并对比 K 平均召回率 (mR@K) [6, 12,14,15,41], R@K
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表 1 VG150 测试集上 ABP 方法在不同设置条件下的消融实验结果. 实验均以 Motif 为场景图生成器. 有 †标
记的方法的实验结果由本文复现而来. 加粗和下划线分别代表最好和次好的性能

Table 1 Ablation study on VG150 with different configurations of ABP based on Motif. Methods with † mark are
implemented by ourselves. The top-2 performances are shown with bold and underline, respectively

Experiment No.
Settings PredCls (%)

Training Inference mR@20 / 50 / 100 R@20 / 50 / 100

1 (Motif [14]) 7 7 11.5 / 14.6 / 15.8 59.5 / 66.0 / 67.9

2 (Motif†) 7 7 12.5 / 15.9 / 17.2 59.1 / 65.5 / 67.3

3 (Motif+TDE [14]) 7 Post-processing 18.5 / 25.5 / 29.1 33.6 / 46.2 / 51.4

4 Random 7 12.5 / 15.8 / 17.2 59.4 / 65.7 / 67.5

5 Frequency 7 20.2 / 27.1 / 30.0 39.2 / 50.3 / 53.5

6 Window 7 26.8 / 33.3 / 35.5 35.4 / 42.3 / 44.1

7 Shuffled window 7 29.4 / 35.6 / 37.6 34.2 / 40.3 / 41.9

8 Random Window 8.4 / 10.5 / 11.3 57.7 / 63.9 / 65.6

9 Frequency Window 12.6 / 15.9 / 17.2 56.5 / 63.6 / 65.5

10 Window Window 13.0 / 16.3 / 17.6 58.1 / 64.7 / 66.4

11 Shuffled window Window 16.2 / 19.7 / 21.0 56.8 / 63.3 / 65.1

不作为对比指标.另外还采用了有图限制 (with graph constraint,每对物体只允许预测一种关系)和无

图限制 (no graph constraint, 每对物体允许预测多种关系) [10] 两种准则.

实现细节. 实验中的超参数和 Tang 等 [14] 的设置一致. 受计算能力的限制, 处理的图像长度不大

于 1000 像素, 否则将其归一化到 1000 像素. 在长度满足上述约束的前提下, 将宽度尽可能调整至不

小于 600 像素. 上述归一化过程均保持比例不变. 采用以 ResNext-101-FPN [42] 为骨干网络的 Faster

R-CNN [38] 作为前端检测器. 其训练独立于后续场景图生成部分的训练. 在训练场景图生成器和有偏

预测分支时, 采用 SGD 作为优化器, 初始学习率为 1× 10−2, 每批次包含 12 张图像, 最大迭代次数为

50000 次. 当连续两次在验证集上的测试性能都没有上升时, 学习率衰减为原来的 1/10, 学习率的最

大衰减次数为两次. 当学习率衰减次数超过最大衰减次数但尚未达到最大迭代次数时, 训练过程提前

结束.

4.2 消融实验

以 Motif [10] 为场景图生成器 M, 在 VG150 数据集上开展消融实验. 通过引入不同的附加偏见,

分析 ABP 方法的有效性和不同附加偏见的有效性. 具体参与对比的不同偏见项为: (1) 服从均匀分布

的随机值 (Random), 即完全没有偏见 (对应表 1 中的实验 4); (2) VG150 上统计的各关系出现频率

的对数值 (Frequency), 由于各关系的统计分布具有长尾特性, 因此天然地具有偏见 (对应表 1 中的实

验 5); (3) 不打乱批次内的 qglo
w , 各自与对应的图像内的 qij 相加 (Window, 对应表 1 中的实验 6);

(4) 打乱批次内的 qglo
w 再与批次内各个图像内的 qij 相加 (Shuffled window, 即 ABP 的实现方式, 对

应表 1 中的实验 7). 以上 4 项实验都遵循了 ABP 方法的设置, 即只在训练阶段引入有偏分支, 而最

终预测结果不依赖有偏分支. 除此之外, 作为额外的观察, 也设置一组实验, 在推断阶段保留有偏分支

的预测结果并评测此时的性能, 对应表 1 中的实验 8∼11. 另外, 对于基线对比方法的选取, 本小节首

先选择了 Motif 作为其中一个基线; 而 Motif+TDE [14] 方法比较典型, 和 ABP 方法正好相反, 不影响

生成器的训练, 只在推断阶段对其预测结果进行后处理, 因此采纳为另一个基线对比方法.

ABP 方法的有效性. 将实验 5∼7 等 3 项引入了偏见项的实验与基线 2 对比, 可以发现 ABP 方

法在训练阶段引入有偏分支的做法是非常有效的. 使用不同的有偏的关系分数, 都使得 mR@K 有显

著提升. 与之伴随的是 R@K 的一定程度的下降, 这是因为有相当一部分的头部关系被预测为含义相
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图 5 (网络版彩图) 部分标注的头部关系 (绿色突出部分) 被 ABP 方法预测为其他部分更准确的关系及其所占比

例. 由于空间限制, 前两个图中占比低于 3% 的关系被归入 “其他” 部分

Figure 5 (Color online) The more precise predicates and their corresponding ratios predicted by ABP, which are originally

annotated as the vague head predicates (the highlighted green parts). The predicates with ratios lower than 3% in the first
and second charts are shown as “others” because of the restricted space

(a) (b) (c)

图 6 (网络版彩图) (a) Motif [10] 方法, (b) TDE [14] 方法和 (c) ABP 方法预测的关系的混淆矩阵

Figure 6 (Color online) The confusion matrices of relationship prediction from (a) Motif [10], (b) TDE [14] and (c) ABP

近的更准确的尾部关系,而 R@K 指标显著地受头部关系的影响.如图 5所示,位于头部的关系词 “on”

因为拥有不同的含义, 而被 ABP 合理地预测为许多意义相近的位于中后部的词, 比如表示 “从属” 含

义时, 预测为 “attached to”, “part of” 等, 表示 “上面” 含义时, 预测为更准确的 “riding”, “standing

on” 等. 更多的尾部关系被预测出来, 但 R@K 反而会下降, 这也正是 R@K 被 mR@K 取代为主要

指标的原因. 这种现象在 TDE, BGNN [12], BA-SGG [15] 等现有方法中均能观察到. 与上述偏见项形

成对比的是, 实验 4 中引入的均匀随机分布并不能发挥任何作用, 这也表明 ABP 方法有效的原因不

在于引入了附加项, 而在于引入的附加项是有偏见的, 只有有偏见的附加项才能辅助场景图生成器更

均衡地学习. TDE 方法与 ABP 不同, 其不影响生成器的训练过程, 只在其推断阶段进行一些后处理.

而 ABP 方法在训练阶段就让生成器更均衡地学习, 与只在推断阶段做结果后处理的 TDE 方法相比,

ABP 明显对尾部的关系有更强的学习能力. 从图 6 中的混淆矩阵可以发现, 使用 ABP 方法的预测结

果比基线 Motif 和 TDE 方法更加均衡.

不同偏见项的有效性. 对比实验 5∼7 引入的 3 种有效的偏见项, 实验 5 中引入的是数据集级别

的关系词的频率, 对于每张图像而言都相同, 性能最差; 而实验 6 和 7 引入区域级别的关系预测分数,

因此获得更好的性能; 其中实验 7 引入的被打乱的窗口分数使得有偏分支带来的预测结果不仅有偏,
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表 2 PredCls 任务下使用不同 β 取值时的实验结果 (%), 以 Transformer 为场景图生成器并应用 ABP 方法

Table 2 PredCls results (%) based on the ABP-assisted Transformer with different settings of β

β mR@20 mR@50 mR@100

0.1 31.2 38.6 41.2

0.2 31.1 38.3 40.9

0.5 30.7 37.7 40.5

1.0 31.2 38.2 40.1

2.0 31.5 38.1 40.5

5.0 30.9 38.3 40.7

10.0 29.7 36.4 38.8

20.0 29.3 35.9 38.5

50.0 26.3 32.4 34.9

而且和图像信息不对应, 这种更差的偏见项的引入增强了场景图生成器的鲁棒性, 使其进一步获得了

约 2% 的性能提升. 最后, 作为额外的观察, 在推断阶段保留有偏分支时, 对比实验 8∼11 和基线 2, 发

现 ABP 引入的基于区域的有偏预测分支 (实验 10 和 11) 也能轻微提升 mR@K, 并且 R@K 几乎保

持, 这更多地归因于不同预测结果的叠加导致的性能提升.

均衡因子取值. 在式 (13) 定义的总体损失函数中存在两个均衡因子. 其中, 均衡因子 α 用于平衡

损失 LM 中的 LO 和 LR 两种损失的影响. 在不同数据集上的实验 (见 4.3 小节) 表明将 α 设置为 1

可以获得稳定和良好的性能, 这也与现有大部分工作 [6, 10] 的设置一致. 分析其原因, 是因为在关注二

元关系和物体时, 其数量级水平是相当的, 因此两项的权重也是差不多的. 本文将 α 设置为 1. 对于均

衡因子 β, 以 Transformer [18] 为场景图生成器 M, 在 VG150 数据集上考察其取值对性能的影响. 如

表 2 所示. 结果表明, 当 β 取值在 0.1∼5.0 之间变动时, 对性能并没有显著的影响; 当 β 取值为 10.0

或以上时, 性能有较为明显的下降. 这是因为 β 取值较大时, 本质上场景图生成器M 的作用消失, 对

长尾的处理能力也相应丧失, 导致性能下降. 因此, 为了方便后续实验验证, 本文将 β 取值设置为 1,

也即假定有偏预测分支M′ 和场景图生成器M 的贡献相当.

4.3 与既有方法的对比

ABP 方法适用于不同的场景图生成器. 现有的主流场景图生成器包括 Motif [10] 和 VCTree [6],

以及将 Transformer [18] 应用到场景图生成领域的一类生成器 [14,23]. 本小节在这几种场景图生成器

上验证 ABP 方法的有效性. 实验发现 ABP 搭配一些均衡采样方法可以进一步提升性能, 因此实验

中也采用了两阶段重采样 (bi-level resampling, Birsmp) [12] 方法. 参与对比的既有工作包括 Motif [10],

VCTree [6], GPS-Net [32], GB-Net-β [33], PCPL [43] 和 BGNN [12] 等. 除此以外, 还有大量的专注于均衡

化预测的工作, 包括 TDE [14] 和 BA-SGG [15] 等. 在 VG150 上的实验结果如表 3 和 4 [44] 所示. 从结

果中可以发现: (1) ABP 方法在 mR@K 指标上显著超越了既有方法. (2) ABP 和 Reweight, Birsmp

等传统的重加权、重采样方法相比, 更具优越性; 同时, ABP 也可以很好地和均衡采样方法配合使用,

能够获得更好的性能; 值得注意的是, 在 SGGen 任务设定下, 均衡采样方法和 ABP 配合使用的优势

并不如在其他两种设定下明显, 可能原因是在此设定下, 需要将检测得到的候选关系对和标注的关系

对进行匹配来给候选关系对分配类别标签 (根据物体边界框重合程度来匹配),而检测得到的物体边界

框并不精确, 即使重采样后有了更多尾部关系样例, 也可能没有匹配上候选关系对. 另外, 在 VRD 和

OpenImages 上的实验结果如表 5 和 6 所示 (其中 OpenImages 上其他方法的实验结果引自 Li 等 [12]

的工作), 这也体现了 ABP 方法具有广泛适用性.
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表 3 VG150 测试集上的有图限制准则下的实验结果 (%). 第一组方法 (以横线分组) 以 VGG16 [44] 为骨架网

络, 其他方法以 ResNeXt-101-FPN [42] 为骨架网络. 有 †标记的方法的实验结果由本文复现而来. 加粗和下划线

分别代表最好和次好性能

Table 3 Results (%) of mR@K (with graph constraint) on the test set of VG150. Models in the first group (grouped by
the horizontal lines) use VGG16 [44] backbone, while others use ResNeXt-101-FPN [42] backbone. Methods with † mark are

implemented by ourselves. The top-2 performances are shown with bold and underline, respectively

Method
PredCls SgCls SGGen

mR@20 mR@50 mR@100 mR@20 mR@50 mR@100 mR@20 mR@50 mR@100

GPS-Net [32] 17.4 21.3 22.8 10.0 11.8 12.6 6.9 8.7 9.8

GB-Net-β [33] – 22.1 24.0 – 12.7 13.4 – 7.1 8.5

PCPL [43] – 35.2 37.8 – 18.6 19.6 – 9.5 11.7

BGNN [12] – 30.4 32.9 – 14.3 16.5 – 10.7 12.6

Motif [10,14] 11.5 14.6 15.8 6.5 8.0 8.5 4.1 5.5 6.8

Motif+Reweight [10,14] 16.0 20.0 21.9 8.4 10.1 10.9 6.5 8.4 9.8

Motif+TDE [14] 18.5 25.5 29.1 9.8 13.1 14.9 5.8 8.2 9.8

Motif+Birsmp [10,12]† 19.7 24.2 26.1 11.7 14.2 15.1 6.9 9.5 11.2

Motif+BA-SGG [15] 24.8 29.7 31.7 14.0 16.5 17.5 10.7 13.5 15.6

Motif+ABP 29.4 35.6 37.6 15.9 19.2 20.2 10.2 13.7 16.5

Motif+Birsmp+ABP 31.0 36.5 39.0 18.6 21.6 22.9 10.6 14.5 17.5

VCTree [6, 14] 11.7 14.9 16.1 6.2 7.5 7.9 4.2 5.7 6.9

VCTree+TDE [6, 14] 18.4 25.4 28.7 8.9 12.2 14.0 6.9 9.3 11.1

VCTree+Birsmp [6, 12]† 20.4 25.1 26.8 14.3 17.0 18.0 8.2 11.3 13.1

VCTree+BA-SGG [6, 15] 26.2 30.6 32.6 17.2 20.1 21.2 10.6 13.5 15.7

VCTree+ABP 29.8 36.3 38.4 19.5 23.0 24.1 10.2 13.7 16.2

VCTree+Birsmp+ABP 31.0 36.8 39.0 23.0 26.8 28.5 9.0 12.1 14.7

Transformer [14,18]† 13.5 17.0 18.5 8.1 10.0 10.6 6.0 8.2 9.7

Transformer+Birsmp [12,18]† 20.3 25.5 27.7 13.2 16.1 17.4 7.6 10.4 12.4

Transformer+BA-SGG [15] 26.7 31.9 34.2 15.7 18.5 19.4 11.4 14.8 17.1

Transformer+ABP 31.2 38.2 40.1 18.3 21.9 23.4 11.5 15.4 18.3

Transformer+Birsmp+ABP 33.8 39.5 41.9 20.0 24.3 25.5 11.2 14.8 17.5

表 4 VG150 测试集上的无图限制准则下的实验结果 (%). 第一组方法 (以横线分组) 以 VGG16 [44] 为骨架网

络, 其他方法以 ResNeXt-101-FPN [42] 为骨架网络. 有 † 标记的方法的实验结果由本文复现而来. 加粗和下划

线分别代表最好和次好性能

Table 4 Results (%) of ng-mR@K (with no graph constraint) on the test set of VG150. Models in the first group (grouped
by the horizontal lines) use VGG16 [44] backbone, while others use ResNeXt-101-FPN [42] backbone. Methods with † mark

are implemented by ourselves. The top-2 performances are shown with bold and underline, respectively

Method
PredCls SgCls SGGen

ng-mR@20 ng-mR@50 ng-mR@100 ng-mR@20 ng-mR@50 ng-mR@100 ng-mR@20 ng-mR@50 ng-mR@100

GB-Net-β [33] – 44.5 58.7 – 25.6 32.1 – 11.7 16.6

Motif [10, 36] 19.9 32.8 44.7 11.3 19.0 25.0 7.5 12.5 16.9

Motif+Reweight [10,14] 20.5 33.5 44.4 12.6 19.1 24.3 8.0 12.9 16.8

Motif+TDE [14,36] 18.7 29.0 38.2 10.7 16.1 21.1 7.4 11.2 14.9

Motif+Birsmp [10,12]† 27.9 43.2 55.5 16.5 24.9 31.5 9.6 14.9 19.6

Motif+ABP 34.0 48.8 59.9 19.3 27.6 33.2 12.1 18.1 23.1

Motif+Birsmp+ABP 36.2 50.5 61.8 21.7 29.5 35.0 12.2 18.3 23.2

VCTree [6, 14,36] 21.4 35.6 47.8 14.3 23.3 31.4 7.5 12.5 16.7

VCTree+TDE [6, 14,36] 20.9 32.4 41.5 12.4 19.1 25.5 7.8 11.5 15.2

VCTree+Birsmp [6, 12]† 28.8 43.4 55.6 20.1 30.5 38.3 11.4 17.4 22.9

VCTree+ABP 34.7 50.1 61.0 23.6 33.0 39.9 12.3 18.2 23.0

VCTree+Birsmp+ABP 35.9 51.4 62.6 26.4 36.2 44.4 10.7 15.9 20.8

Transformer [14, 18]† 20.4 34.7 46.7 12.9 21.1 27.8 8.2 13.6 18.7

Transformer+Birsmp [12,18]† 28.2 43.6 56.1 18.2 27.5 34.3 10.5 16.7 21.7

Transformer+ABP 34.9 49.6 60.7 21.1 29.3 35.1 13.2 19.6 24.5

Transformer+Birsmp+ABP 38.1 52.2 62.6 23.0 32.2 38.2 13.0 18.7 24.2
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表 5 VRD 测试集上 PredCls 任务的实验结果 (%). 模型均以 ResNeXt-101-FPN [42] 为骨架网络. 有 † 标
记的方法的实验结果由本文复现而来. 加粗代表最好的性能

Table 5 PredCls results (%) on the test set of VRD. All models use ResNeXt-101-FPN [42] backbone. Methods with
† mark are implemented by ourselves. The best performances are shown with bold

Method mR@20 mR@50 mR@100 ng-mR@20 ng-mR@50 ng-mR@100

Motif† 8.3 9.6 9.8 14.2 25.3 36.4

Motif+ABP 18.7 20.7 21.1 23.9 33.3 42.4

VCTree† 9.2 10.3 10.6 16.5 29.2 42.2

VCTree+ABP 20.1 21.8 22.2 25.6 37.2 49.0

Transformer† 9.6 10.8 11.0 16.6 29.4 38.0

Transformer+ABP 19.0 21.6 21.9 23.3 34.6 42.8

表 6 OpenImages 测试集上 SGGen 任务的实验结果 (%). 模型均以 ResNeXt-101-FPN [42] 为骨架网络.

有 ∗ 标记的方法使用了重采样技术
Table 6 SGGen results (%) on the test set of OpenImages. All models use ResNeXt-101-FPN [42] backbone. Methods
with ∗ mark apply the re-sampling strategy

Motif VCTree G-RCNN [24] GPS-Net [32] Motif+TDE BGNN [12]∗ Motif+ABP

mR@50 32.7 33.9 34.0 35.3 35.5 40.5 39.8

Head Body Tail

图 7 (网络版彩图) VG150 上不同方法的各关系词在 PredCls 任务下的 R@20 性能

Figure 7 (Color online) PredCls per-predicate R@20 results of different methods on VG150

为了更好地观察 ABP 如何影响每个关系的召回率, 图 7 中对比了不同方法在 VG150 上的每个

关系的召回率. 相比基线 Motif, TDE 和 ABP 对不同类别的影响呈现相似的趋势, 都是在头部类别上

下降, 在中部、尾部类别上提升. 但 ABP 对于尾部类别的性能提升更加显著, 尤其是在更靠近尾部的

关系上, TDE 几乎没有任何作用, 而 ABP 仍然能够将它们正确预测出来.

图 8展示了应用 ABP后每个关系词的概率变化. 对于每个图片实例, Motif预测的关系总是偏向

于头部关系,而正确的关系的概率因为没有头部关系的概率高而总被湮没. ABP引入的有偏分支产生

的概率同样偏向于头部关系. 在这个分支的辅助下, 场景图生成器将更多的注意力转移到尾部的关系

学习上, 头部关系的概率被压制, 尾部关系的概率得以相对提升.

可视化结果. 图 9 展示了 Motif 和 Motif+ABP 方法产生的场景图实例. 其中有一些由 Motif 预

测的关系是合理的, 比如第 1个图中的 “giraffe near leaf”, 第 3个图中的 “girl on skateboard”和 “hair
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motorcycle-?-street

?=on ?=on
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man-?-skateboard

?=holding ?=carrying

(a) (b) (c) (d)

图 8 (网络版彩图) 从左至右分别为 (a) 关系样本以及 (b) 原始 Motif 生成器 M、(c) 有偏预测分支 M′、和

(d) M′ 辅助训练的 Motif 生成器 M 产生的关系概率. 绿色和红色的关系词分别表示和标注一致或不一致

Figure 8 (Color online) (a) The samples and predicted probability distributions over the predicates from (b) original

Motif M, (c) the biased branch M′, and (d) the Motif generator M trained with M′. The green and red predicates are
correct (GT) and incorrect (non-GT) ones, respectively
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图 9 (网络版彩图) Motif (a) 和 Motif+ABP (b) 在 PredCls 任务设定下产生的场景图. 蓝色、紫色和红色的

关系词分别表示该词与标注一致、与标注不一致但可以接受、与标注不一致且错误

Figure 9 (Color online) Scene graphs generated by Motif (a) and Motif+ABP (b) under the settings of PredCls. The

blue, purple and red predicates are correct (GT), incorrect (non-GT) but reasonable, and incorrect (non-GT) and wrong
ones, respectively

on girl”, 第 4 个图中的 “number / logo / engine on plane”, 但这些预测并没有对应上原本的标注;

而 Motif+ABP 将它们预测为 “giraffe eating leaf”, “girl riding skateboard”, “hair belonging to girl”,

“number / logo painted on plane” 和 “engine attached to plane”, 这些关系词要么符合标注, 要么描述

的准确程度更高 (实际上, 诸如 “number / logo / engine on plane” 等描述并不够精确, 因为 on 既可

以根据语境被解释为 “附着在上面”, 但也可以被理解成 “在 · · · 上面”, 即使后面的情况更加罕见但也

可能出现, 一旦出现的话就会造成误解). 另外, 一些关系被 Motif 预测错误, 比如第 2 个图中的 “man

has wheel”, 而 Motif+ABP 成功地将其预测为 “man using wheel”.

时空开销. ABP 方法为场景图生成器引入有偏分支, 可能会产生额外的时间及空间开销. 表 7

中给出了不同模型的训练时间 (由于在推断阶段, 有偏分支被去除, 因此 ABP 方法不影响推断效率)

和参数量. 每个模型都在 2 块型号为 NVIDIA TITAN RTX 的 GPU 上进行训练, 每批次包含 12 张

图像. 结合表 3, 4 和 7 等结果可以看出, ABP 方法在只增加少量的时空开销的情况下就能带来明显

的性能增益, 具体表现为: 训练阶段单次迭代平均耗时只增加约 0.1∼0.2 s, 参数量增加约 276 M (对

于 Motif, VCTree 和 Transformer 而言, 分别相对增加 19.2%, 19.7% 和 21.4%), 在 VG150 上, Motif,

VCTree 和 Transformer 等 3 种场景图生成器应用 ABP 方法后, 在 PredCls 任务下的 mR@20 指标获
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表 7 PredCls 任务下模型的训练时间和参数量

Table 7 The training time under PredCls task and number of parameters

Method Average time per iteration (s) # Param (M)

Motif 0.79 1435

Motif+ABP 0.97 1711

VCTree 1.43 1401

VCTree+ABP 1.53 1677

Transformer 0.96 1292

Transformer+ABP 1.13 1568

图 10 (网络版彩图) VGVRD 上不同方法的各类关系词在 PredCls 任务下的 R@20 性能. 折线表示各关系词

的频率

Figure 10 (Color online) PredCls per-predicate R@20 results of different methods on VGVRD. The line represents the
frequency of 91 predicates in VGVRD

得了 17%∼18% 的绝对提升.

4.4 跨数据集验证实验

为了进一步验证 ABP 方法的均衡化效应, 需要验证其在跨数据集情景下的适用性, 但同时考虑

到面向开放词表 [45] 的场景图生成研究仍处于起步阶段,本小节以另一种方式进行验证. 具体而言,将

VG150 和 VRD 的训练集与测试集对应合并, 对关系合并去重后得到 91 种不同关系. 合并后的数据

集称为 VGVRD 数据集. 由于 VRD 中包含较多的更细粒度的关系词, 因此 VGVRD 受到更严重的长

尾分布的影响, 如图 10 中折线所示. 首先, 在 VGVRD 上训练后测试, 结果如图 10 和表 8 中第 1 和

2 行结果所示. 虽然在部分非常接近尾部的关系词上使用 ABP 方法作用不大, 但和 Motif 相比, ABP

方法明显提升中后部的关系词的性能.

接下来进行跨数据集验证, 如表 8 所示, 对比表中第 3 和 4 行、第 5 和 6 行结果, 可以看到在跨

数据集测试的情况下, 使用 ABP 方法仍然能够有效提升 mR@K, 验证了该方法的均衡化效应的广泛

存在性.

5 结论与展望

针对场景图生成器受有偏数据影响而偏向于预测出现频率高但不准确的关系的问题,本文提出了
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表 8 PredCls 任务下的跨数据集实验结果 (%). 模型均以 ResNeXt-101-FPN [42] 为骨架网络

Table 8 PredCls results (%) of the cross-dataset experiment. All models use ResNeXt-101-FPN [42] backbone

Training set Test set Method mR@20 mR@50 mR@100

VGVRD VGVRD
Motif 8.0 10.0 10.7

Motif+ABP 18.4 22.5 24.0

VGVRD VG150
Motif 12.9 16.2 17.6

Motif+ABP 27.8 33.8 36.1

VGVRD VRD
Motif 10.7 12.1 12.4

Motif+ABP 14.2 17.6 18.4

一种附加偏见预测器辅助的均衡化学习方法. 对于一个场景图生成器, 为其引入一条产生有偏结果的

关系预测分支,让这条分支辅助生成器进行学习.由于在头部关系上,有偏预测分支已经能给出较好的

结果, 而在尾部关系上, 有偏预测分支表现很差, 这促使生成器更加注重学习出现频率低的尾部关系,

其预测结果也更加均衡. 通过消融实验, 验证了所提方法的有效性受益于偏见项的引入; 同时, 偏见项

的引入仅在训练阶段增加少量的时间开销, 不影响推断效率, 而空间开销的增长与预测能力的提升相

匹配. 将本方法与多种场景图生成器结合, 性能均有较明显的提升, 预测关系更加准确. 进一步, 在不

同数据集上的实验以及跨数据集验证实验的结果表明, 本文提出的方法具有广泛的适用性.

场景图生成近年来得到了广泛关注. 虽然在标准评测数据集上, 方法的性能不断提升, 但仍有一

些值得关注的问题有待进一步研究: (1)生成场景图的最终目的是服务于后续的视觉理解应用,当前大

部分工作面向广泛的适用性要求, 直接使用场景图标注来训练模型, 常常与后续应用需求脱节, 需要

考虑更好地平衡通用性与有效性; (2)视觉关系描述具有不同的粒度,需要进一步探索语义粒度可控的

关系预测, 满足后续应用的不同需求.
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Abstract A scene graph is a structural representation of a scene comprising the objects as nodes and relation-

ships between any two objects as edges. The scene graph is widely adopted in high-level vision language and

reasoning applications. Therefore, scene graph generation has been a popular topic in recent years. However, it

is limited by bias due to the long-tailed distribution among the relationships. Scene graph generators prefer to

predict the head predicates, which are ambiguous and less precise. It makes the scene graph convey less infor-

mation and degenerate into the stacking of objects, restricting other applications from reasoning on the graph.

To make the generator predict more diverse relationships and provide a precise scene graph, we propose an addi-

tional biased predictor (ABP)-assisted balanced learning method. This method introduces an extra relationship

prediction branch that is especially affected by the bias to make the generator pay more attention to the tail

predicates rather than the head ones. Compared to the scene graph generator that predicts relationships between

object pairs, the biased branch predicts the relationships without being assigned a certain object pair of interest,

which is more concise. To train this biased branch, the region-level relationship annotation is constructed using

the instance-level relationship annotation automatically. Extensive experiments on popular datasets, i.e., Visual

Genome, VRD, and OpenImages, show that the ABP is effective on different scene graph generators. Besides, it

makes the generator predict more diverse and accurate relationships and provides a more balanced and practical

scene graph.

Keywords scene graph generation, long-tailed distribution, additional biased predictor, balanced learning,

region-level relationship
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